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Resumen: Las anotaciones generadas por usuarios en sistemas de marcadores so-
ciales pueden proveer metadatos interesantes y muy u´tiles para la clasiﬁcacio´n de
pa´ginas web. Estas anotaciones incluyen diversos tipos de informacio´n, como eti-
quetas y comentarios. No obstante, cada tipo de anotacio´n tiene una naturaleza y
un nivel de popularidad diferente. En este trabajo, analizamos y evaluamos la uti-
lidad de cada una de estas anotaciones sociales para clasiﬁcar pa´ginas web sobre
una taxonomı´a como la del Open Directory Project. Las comparamos por separado
a la clasiﬁcacio´n basada en contenido, y tambie´n las combinamos. Nuestros experi-
mentos muestran resultados prometedores con la utilizacio´n de anotaciones sociales
para este propo´sito. Y adema´s indican que su combinacio´n con el contenido textual
mejora el rendimiento de la clasiﬁcacio´n.
Palabras clave: clasiﬁcacio´n de pa´ginas web, anotaciones sociales, marcadores so-
ciales
Abstract: User-generated annotations on social bookmarking sites can provide in-
teresting and promising metadata for web page classiﬁcation. These annotations
include diverse types of information, such as tags and comments. Nonetheless, each
kind of annotation has a diﬀerent nature and popularity level. In this work, we
analyze and evaluate the usefulness of each of these social annotations to classify
web pages over a taxonomy like that by the Open Directory Project. We compare
them separately to the content-based classiﬁcation, and also combine the diﬀerent
types of data. Our experiments show encouraging results with the use of social an-
notations for this purpose, and we found that combining these metadata with web
page content improves even more the classiﬁer’s performance.
Keywords: web page classiﬁcation, social annotations, social bookmarking
1. Introduccio´n
Los sistemas de marcadores sociales como
Delicious1, StumbleUpon2 y Diigo3 permi-
ten a sus usuarios describir contenidos web,
anota´ndolos de forma colaborativa y conjun-
ta. Estos datos pueden generarse de diferen-
tes maneras: an˜adiendo etiquetas como des-
cripcio´n tema´tica, haciendo valoraciones sub-
jetivas o personales, an˜adiendo textos des-
criptivos, etc. Como resultado, se genera un
gran volumen de metadatos que facilita la
posterior recuperacio´n y navegacio´n sobre los
documentos web.




sido explorado en mu´ltiples contextos de la
recuperacio´n de informacio´n y la web, en-
contra´ndose estudios que analizan sus aspec-
tos sema´nticos y el porque´ de su popularidad
y e´xito (Noll y Meinel, 2008b). No obstante,
muchas de las caracter´ısticas de las anotacio-
nes sociales esta´n au´n por explorar. Bao et
al. (2007) descubrieron que las etiquetas pro-
veen un resumen multiface´tico de los docu-
mentos web, y Noll y Meinel (2007) sugieren
que las etiquetas pueden resultar apropiadas
para tareas de clasiﬁcacio´n. Estos autores in-
dican que las etiquetas son cualitativamente
diferentes al contenido. Otros trabajos han
utilizado etiquetas para tareas de clustering
(Ramage et al., 2009). Todos estos art´ıculos
apuntan a una pregunta: ¿Co´mo pueden uti-
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lizarse las etiquetas para mejorar las tareas
de clustering, clasiﬁcacio´n y recuperacio´n de
informacio´n? En este trabajo, ofrecemos una
aproximacio´n en lo que a clasiﬁcacio´n se re-
ﬁere.
La clasiﬁcacio´n de pa´ginas web se puede
deﬁnir como la tarea de organizar documen-
tos web en una serie de categor´ıas predeﬁ-
nidas, problema que generalmente resulta ser
multiclase. Las aproximaciones para clasiﬁca-
cio´n de pa´ginas web se diferencian de las de
clasiﬁcacio´n de textos en que aque´llas pueden
hacer uso de caracter´ısticas propias de la web,
como el marcado HTML, hiperenlaces, ana-
lisis visual, etc. Los sistemas de etiquetado
social proveen un nuevo tipo de informacio´n
que puede ayudar en esta tarea.
En este art´ıculo, estudiamos co´mo las ano-
taciones de los usuarios de los marcadores so-
ciales pueden ser utilizadas como datos com-
plementarios al contenido textual de las pa´gi-
nas web para mejorar su clasiﬁcacio´n. Con-
sideramos como baseline la clasiﬁcacio´n ba-
sada en contenido textual, y la comparamos
con la clasiﬁcacio´n basada en diferentes ti-
pos de anotaciones sociales, tanto por sepa-
rado como de forma combinada. No tenemos
en cuenta el marcado HTML, hiperenlaces ni
otra informacio´n estructural; nos centramos
en el uso de contenido textual y anotaciones
sociales.
El resto del art´ıculo esta´ organizado de la
siguiente manera. La seccio´n 2 presenta una
perspectiva general de las anotaciones socia-
les, exponiendo los diferentes tipos y sus ca-
racter´ısticas. El trabajo previo en el a´rea, y
su relacio´n con el nuestro se explica en la sec-
cio´n 3. Despue´s, en la seccio´n 4, se describe el
proceso de generacio´n de la coleccio´n de datos
utilizada para los experimentos. En la seccio´n
5, se explica el funcionamento de las ma´qui-
nas de vectores de soporte. Continuamos con
los detalles de la experimentacio´n, presentan-
do su conﬁguracio´n y analizando las diferen-
tes representaciones utilizadas en la seccio´n
6, mientras que la seccio´n 7 muestra co´mo
combinamos los clasiﬁcadores y los resultados
que estas combinaciones ofrecen. Finalmente,
se presentan las conclusiones y el trabajo fu-
turo en la seccio´n 8.
2. Anotaciones Sociales
Los marcadores sociales permiten a los usua-
rios guardar y anotar sus pa´ginas web prefe-
ridas. Estas anotaciones se realizan de forma
colaborativa, lo que posibilita la acumulacio´n
de un gran volumen de metadatos para cada
pa´gina web. Entrando en detalle en ana´lisis
de estos metadatos, pueden deﬁnirse diferen-
tes tipos de anotaciones sociales:
Etiquetas (Tags): las palabras clave que
deﬁnen y caracterizan una pa´gina web. A di-
ferencia de los sistemas de etiquetado sim-
ple, donde u´nicamente un usuario anota un
recurso (generalmente, el propio autor), un
sistema de etiquetado colaborativo acumula
las etiquetas de diferentes usuarios para un
mismo recurso. Formalmente, cada usuario
ui puede guardar un recurso ij con un con-
junto de etiquetas Tij = {t1, ..., tp}, con una
cantidad variable p de etiquetas. Despue´s de
que k usuarios guardan el recurso ij , se deﬁ-
ne como un conjunto de etiquetas con pesos
Tj = {w1t1, ..., wntn}, donde w1, ..., wn ≤ k.
Las etiquetas son el tipo de anotacio´n ma´s
comu´n, y esta´ disponible en casi todos los
sistemas de marcadores sociales.
Notas (Notes): los textos que describen
el contenido de una pa´gina web. Junto a las
etiquetas, las notas son el tipo de anotacio´n
ma´s extendido en los marcadores sociales.
Delicious, por ejemplo, ofrece la posibilidad
de an˜adir notas adema´s de etiquetas.
Destacados (Highlights): los usuarios
pueden seleccionar la parte que consideran
ma´s relevante en la pa´gina web que guardan.
Un servicio que utiliza destacados es Diigo.
Cr´ıticas (Reviews): texto en el que se
valora una pa´gina web. Aunque a priori este
tipo de anotaciones es subjetivo, los usuarios
tienden a mezclar textos descriptivos junto
con opiniones. StumbleUpon es uno de los si-
tios que ofrece esta caracter´ıstica.
Valoraciones (Ratings): puntuaciones,
generalmente de 1 a 5, indicado el grado en
el que a los usuarios les agrada o desagrada
una pa´gina web. Como resultado, se ofrece
un valor medio. Esta´ disponible tambie´n en
StumbleUpon.
La mayor´ıa de marcadores sociales no
establece restricciones para la seleccio´n de
te´rminos como etiquetas y, por tanto, los
usuarios tienden a asignar etiquetas con di-
versos grados de especiﬁcidad y naturaleza.
E´ste ha sido uno de los motivos del e´xito de
las etiquetas. Sin embargo, aunque el vocabu-
lario sea abierto, las etiquetas ma´s populares
tienden a ser ma´s utilizadas por los usuarios
(Noll y Meinel, 2007).
Finalmente, aunque la mayor´ıa de las
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anotaciones descritas en esta seccio´n pare-
cen prometedoras para tareas de clasiﬁcacio´n
tema´tica de pa´ginas web, es obvio que las va-
loraciones no ofrecen informacio´n tema´tica.
Por este motivo, hemos basado este estudio
en todas las anotaciones sociales excepto las
valoraciones. Tal y como indicamos en la sec-
cio´n 4, ﬁnalmente descartamos tambie´n los
destacados, debido a su baja representativi-
dad en la coleccio´n. A partir de ah´ı, conside-
ramos tres familias de anotaciones: etiquetas,
comentarios (conteniendo notas y cr´ıticas),
y contenido.
3. Trabajo Relacionado
Existen varios trabajos en la literatura que
analizan la utilidad de las anotaciones socia-
les para tareas de gestio´n de documentos web.
Por lo que a la recuperacio´n de informacio´n se
reﬁere, varios trabajos han estudiado la inclu-
sio´n de datos de marcadores sociales para mo-
diﬁcar la bu´squeda web (Hotho et al., 2006)
(Yanbe et al., 2007) (Bao et al., 2007). En
Heymann, Koutrika, y Garcia-Molina (2008)
se sugiere que las URLs anotadas por usua-
rios en los marcadores sociales no alcanzan
la escala de un buscador web, y por ello re-
sulta dif´ıcil que puedan ayudar. No obstante,
los autores consideran que puede resultar una
opcio´n muy interesante en el futuro si el uso
de estos marcadores sociales sigue creciendo
como hasta ahora.
Las anotaciones sociales se han utilizado
tambie´n para tareas de organizacio´n de pa´gi-
nas web. En Ramage et al. (2009), la inclu-
sio´n de informacio´n de etiquetas asignadas
por usuarios mejora los resultados del clus-
tering de pa´ginas web basado en contenido
textual. En cuanto a la clasiﬁcacio´n de pa´gi-
nas web, Noll y Meinel (2008a) realizan un
interesante estudio de las caracter´ısticas de
las anotaciones sociales. Indican que las eti-
quetas resultan ma´s apropiadas para una cla-
siﬁcacio´n de alto nivel, y tambie´n observan
que los usuarios tienden a anotar las pa´gi-
nas principales de los sitios, mientras que las
pa´ginas ma´s profundas quedan sin anotar. En
un trabajo previo, Noll y Meinel (2007) con-
cluyen que las etiquetas proveen informacio´n
adicional no siempre contenida en el propio
texto de la pa´gina.
En Noll y Meinel (2008b), estudian tres
tipos de metadatos: anotaciones sociales (eti-
quetas), textos ancla -el texto de los enla-
ces entrantes-, y consultas de usuarios. En
su ana´lisis consideran las etiquetas como los
metadatos ma´s apropiados para resolver de
que´ tratan las pa´ginas, y mejorar su clasiﬁ-
cacio´n.
A diferencia de los trabajos citados, en es-
te estudio realizamos un ana´lisis del uso de
diferentes anotaciones sociales y el contenido
textual para la clasiﬁcacio´n de pa´ginas web.
Los utilizamos tanto de forma separada como
combina´ndolos, con el ﬁn de analizar el im-
pacto de cada fuente de datos a la tarea de
clasiﬁcacio´n.
4. Coleccio´n de Datos
Hemos basado nuestra experimentacio´n en
una coleccio´n anotada de pa´ginas web popu-
lares. Como entrada para la lista de URLs so-
bre la que generar la coleccio´n, nos basamos
en el canal de actividad reciente de Delicious,
limita´ndolo a aquellas pa´ginas anotadas por
al menos 100 usuarios. Una pa´gina anotada
por al menos 100 usuarios asegura ser social-
mente popular, adema´s de proveer un conjun-
to de etiquetas que ha convergido (Golder y
Huberman, 2006). Monitorizamos el canal de
actividad reciente durante tres semanas entre
diciembre de 2008 y enero de 2009. De esta
manera, obtuvimos una lista de 87.096 URLs
u´nicas.
Por otro lado, utilizamos el Open Direc-
tory Project4 (ODP) como Gold Standard
para clasiﬁcacio´n de pa´ginas web. As´ı, encon-
tramos que 12.616 de nuestras URLs tambie´n
se encontraban en ODP. En cuanto a la taxo-
nomı´a, nos basamos en las 17 categor´ıas que
componen el primer nivel de la taxonomı´a de
ODP. Como unas pocas pa´ginas caen en ma´s
de una categor´ıa, decidimos seleccionar una
de ellas de forma aleatoria. Analizando la na-
turaleza de nuestra coleccio´n de datos, encon-
tramos que la distribucio´n de los documentos
sobre las categor´ıas no esta´ balanceada, va-
riando desde 39 hasta 3.289 documentos.
Una vez ten´ıamos esta lista de URLs cla-
siﬁcadas, obtuvimos la siguiente informacio´n
para cada URL:
Nu´mero de usuarios que lo han guar-
dado en Delicious: no tiene por que´ coinci-
dir con el nu´mero de usuarios que lo ha ano-
tado, ya que esta accio´n es opcional.
Lista Top 10 de etiquetas en Deli-
cious: incluye las etiquetas ma´s utilizadas
junto con su nu´mero de ocurrencias.
4http://www.dmoz.org
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Notas en Delicious: aunque el sistema
limita el nu´mero de notas a 2.000, considera-
mos que es suﬁciente para nuestros objetivos.
Actividad completa de etiquetas
(ACE) en Delicious: el sitio provee una lis-
ta de la actividad de usuarios para una URL,
incluyendo las etiquetas que e´stos han asigna-
do. Esta lista esta´ limitada a 2.000 usuarios.
Cr´ıticas en StumbleUpon: cabe desta-
car que 2.697 URLs de nuestra coleccio´n no
ten´ıan informacio´n de cr´ıticas en este sitio.
Esto muestra que las cr´ıticas son insuﬁcien-
tes para clasiﬁcar por s´ı solas, pero pueden
resultar interesantes combina´ndolas con otros
datos.
Destacados en Diigo: so´lo 1.920 URLs
dispon´ıan de esta informacio´n, por lo que
los consideramos insuﬁcientes y decidimos no
usarlos en el estudio.
Resumiendo, la coleccio´n se compone de
12.616 URLs u´nicas, clasiﬁcadas sobre el pri-
mer nivel de ODP y con sus correspondientes
etiquetas y notas de Delicious, as´ı como cr´ıti-
cas de StumbleUpon.
5. Ma´quinas de Vectores de
Soporte
En este trabajo, utilizamos las ma´quinas de
vectores de soporte (SVM) (Joachims, 1998)
para realizar las tareas de clasiﬁcacio´n. Es-
ta te´cnica utiliza el modelo espacio vectorial
para la representacio´n de documentos, y asu-
me que los documentos de la misma cate-
gor´ıa caera´n en espacios separables. Sobre es-
to, busca un hiperplano que separe las clases;
este hiperplano debe maximizar la distancia
entre e´l y los documentos ma´s cercanos, lo
que se conoce como margen.
Aunque la aproximacio´n SVM tradicional
realiza so´lo tareas binarias, se han propues-
to diferentes adaptaciones a tareas multicla-
se (Weston y Watkins, 1999). Un clasiﬁca-
dor SVM multiclase para k categor´ıas deﬁne
otros tantos hiperplanos en la fase de entre-
namiento, con lo que cada uno de ellos separa
los documentos correspondientes a esa clase
del resto. En la fase de clasiﬁcacio´n, al reali-
zar predicciones para cada nuevo documento,
el clasiﬁcador es capaz de establecer un mar-
gen sobre cada uno de los hiperplanos. Es-
tos ma´rgenes hacen referencia a la conﬁanza
que se tiene sobre si un documento pertene-
ce a cada una de las clases. Como resultado,
el clasiﬁcador ofrece como prediccio´n aquella
clase que maximiza el margen.
6. Clasiﬁcacio´n con Anotaciones
Sociales
Realizamos varios experimentos utilizando
diferentes representaciones de los documen-
tos. En estos experimentos, cambia la forma
en la que se representan los documentos de
forma vectorial, as´ı como los datos que se
utilizan como entrada, pero la conﬁguracio´n
general se mantiene intacta.
Para llevar a cabo la clasiﬁcacio´n mul-
ticlase con SVM, utilizamos SVMmulticlass
(Joachims, 1999). Los experimentos se ejecu-
taron utilizando los para´metros por defecto
recomendados por el propio autor, sobre un
kernel polinomial. Aunque esta conﬁguracio´n
pudiera optimizarse, no es el objetivo de este
trabajo, ya que buscamos evaluar las diferen-
cias de rendimiento usando diferentes repre-
sentaciones. Como medida de evaluacio´n nos
basamos en el acierto, deﬁnido como el por-
centaje de documentos correctamente clasiﬁ-
cados.
Para cada una de las representaciones, se
realizaron varias selecciones de conjuntos de
entrenamiento y test. Por una parte, se esta-
blecieron diferentes taman˜os para el conjunto
de entrenamiento, desde 200 hasta 3.000 do-
cumentos. Esto permite evaluar la evolucio´n
de los resultados cuando los datos de entrena-
miento aumentan. Por otro lado, se realiza-
ron 6 ejecuciones para cada taman˜o de entre-
namiento. Entre estas ejecuciones var´ıan los
documentos seleccionados para entrenamien-
to, habiendo realizado una seleccio´n aleato-
ria. Finalmente calculamos la media para es-
tas ejecuciones, que es la que mostramos co-
mo resultado, formando una l´ınea con los di-
ferentes taman˜os de entrenamiento.
A continuacio´n analizamos y evaluamos
las diferentes propuestas de representacio´n
basadas en etiquetas y comentarios, de for-
ma separada.
6.1. Clasiﬁcacio´n con Etiquetas
Trabajos previos sugieren que las etique-
tas pueden utilizarse para clasiﬁcacio´n, pero
¿cua´l es la mejor manera de usarlas? Evalua-
mos y comparamos las siguientes:
Etiquetas sin pesos: u´nicamente se tie-
ne en cuenta si una etiqueta aparece o no en
la lista top 10 de una pa´gina web. Esta apro-
ximacio´n ignora los pesos de cada etiqueta,
asignando un simple valor binario.
Etiquetas ordenadas: se tiene en cuenta
el puesto en el que se encuentra cada una las
Arkaitz Zubiaga, Raquel Martínez y Víctor Fresno
228
Procesamiento del Lenguaje Natural, núm. 43 (2009)
etiquetas que forman el top 10. Se asigna un
valor de 1 al que se encuentra en primer lugar,
0,9 al segundo, 0,8 al tercero, y as´ı sucesiva-
mente. Esta aproximacio´n respeta la posicio´n
de cada etiqueta, pero ignora sus pesos.
Porcentaje de usuarios: adema´s de la
informacio´n facilitada por las etiquetas en el
top 10, se tiene en cuenta el nu´mero de usua-
rios que han guardado la pa´gina. As´ı, se cal-
cula el porcentaje de usuarios que ha ano-
tado cada etiqueta del top 10. Una etique-
ta habra´ sido anotada por el 100% de los
usuarios si su peso coincide con el nu´mero de
usuarios que guarda la pa´gina. Esta aproxi-
macio´n considera de alguna manera los pesos
de cada etiqueta, pero se pierden los o´rdenes
de magnitud al convertirlos en relaciones.
Etiquetas con pesos (Top 10): se tie-
ne en cuenta el peso de cada etiqueta del top
10, pero se ignora el nu´mero de usuarios que
guarda cada pa´gina. No´tese que se mezclan
diferentes o´rdenes de magnitud en esta re-
presentacio´n, al contener pa´ginas que var´ıan
desde 100 hasta unas 61.000 anotaciones.
Etiquetas con pesos (ACE): al igual
que la anterior, esta aproximacio´n se basa
en el peso de las etiquetas, aunque se tiene
en cuenta la actividad completa de etiquetas
en lugar de considerarse u´nicamente las del
top 10. Para reducir la dimensionalidad de
los vectores, relajando el coste computacio-
nal y manteniendo la representatividad, eli-
minamos todas las etiquetas que u´nicamente
aparecen en una pa´gina de nuestra coleccio´n.
Hay que tener en cuenta que la actividad
completa de las etiquetas se limita a la con-
tribucio´n de los u´ltimos 2.000 usuarios, mien-
tras que el top 10 tiene en cuenta todo el
histo´rico, pudiendo participar ma´s de 2.000
usuarios. En nuestra coleccio´n, existen 957
pa´ginas web anotadas por ma´s de 2.000 usua-
rios, con una media de 5.329 usuarios por
pa´gina.
Las 4 primeras aproximaciones generan
vectores dispersos de 12.116 dimensiones,
donde so´lo 10 de ellas tienen un valor dife-
rente de 0 para cada pa´gina web; mientras
que la u´ltima resulta en vectores de 175.728
dimensiones.
Los resultados para las aproximaciones
basadas en etiquetas se muestran en la ﬁgura
1. Destaca la superioridad de las aproxima-
ciones basadas en los pesos de las etiquetas,
sobre todo cuando crece el conjunto de en-
trenamiento. Por otro lado, las representacio-
Figura 1: Resultados utilizando etiquetas
nes basadas en el orden, utilizando fracciones
y sin pesar, quedan muy por detra´s. Pare-
ce claro que la consideracio´n de los pesos de
las etiquetas es una aproximacio´n interesante
que aporta informacio´n u´til. So´lo es mejora-
da por la aproximacio´n sin pesos cuando el
conjunto de entrenamiento es de so´lo 200 do-
cumentos. Cuando se aumenta el conjunto de
entrenamiento, adema´s, el rendimiento de las
aproximaciones con pesos sigue mejorando,
mientras que se mantiene constante para el
resto, con un comportamiento asinto´tico.
Nuestra conjetura es que el aprendizaje
basado en so´lo 200 documentos es mucho me-
nos representativo para las aproximaciones
con pesos, ya que sus valores son mucho ma´s
dispersos. Esto hace que la fase de entrena-
miento sea menos completa que para el resto
de aproximaciones, debido a que se basan en
valores entre 0 y 1. De este modo, al aumentar
el nu´mero de documentos de entrenamiento
se invierte este comportamiento.
Al comparar las dos aproximaciones con
pesos, vemos que cuantas ma´s etiquetas se
tienen en cuenta para la representacio´n, ma-
yor es el rendimiento del clasiﬁcador. La
aproximacio´n basada en la actividad comple-
ta de etiquetas supera siempre a la del top
10. La informacio´n adicional aportada por la
primera hace mejorar los resultados, con una
diferencia constante respecto a la segunda.
Concluimos con que los pesos de las eti-
quetas aportan informacio´n u´til para clasiﬁ-
cacio´n tema´tica, mejor incluso cuando se uti-
liza independientemente del nu´mero de usua-
rios que guardan la pa´gina. Por tanto, resulta
ma´s importante basarse en co´mo han anotado
los usuarios, y no tanto en cua´ntos usuarios
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lo han hecho.
6.2. Clasiﬁcacio´n con Comentarios
En lo que a los comentarios se reﬁere, dis-
ponemos de dos metadatos: notas y cr´ıticas.
Ambos son textos que describen, deﬁnen o, de
alguna manera, hacen referencia a una pa´gina
web. Como hemos indicado, una cantidad sig-
niﬁcativa de documentos no dispone de cr´ıti-
cas en nuestra coleccio´n, por lo que no son
suﬁcientes por s´ı solas para clasiﬁcar. Esta
informacio´n podr´ıa resultar u´til al combinar-
la con notas, ofreciendo informacio´n adicio-
nal. De esta manera, hemos experimentado
las siguientes aproximaciones:
So´lo notas: se representa cada pa´gina con
las notas escritas por los usuarios. En pri-
mer lugar, se unen todas las notas como si
fueran so´lo una. Una vez unidas, se obtiene
la representacio´n vectorial utilizando la fun-
cio´n Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF), y eliminando de la repre-
sentacio´n aquellos te´rminos con una frecuen-
cia de documentos (DF) baja. Estos vectores
tienen 83.959 dimensiones.
Uniendo notas y cr´ıticas: se consideran
tambie´n las cr´ıticas. As´ı como unimos todas
las notas para una pa´gina, hacemos lo mismo
con las notas y cr´ıticas. De la misma mane-
ra, la representacio´n vectorial se basa en TF-
IDF. Los vectores resultantes se componen de
95.149 dimensiones.
Figura 2: Resultados utilizando comentarios
La ﬁgura 2 muestra los resultados para
las aproximaciones basadas en comentarios.
Aunque ambas ofrecen unos resultados simi-
lares, la gra´ﬁca muestra una ligera superiori-
dad para la aproximacio´n que tambie´n consi-
dera cr´ıticas. Aunque las cr´ıticas son supues-
tamente subjetivas, y podr´ıan parecer inicial-
mente dan˜inas para clasiﬁcacio´n tema´tica, es-
tos resultados muestran que tambie´n pueden
resultar u´tiles para esta tarea.
6.3. Contenido vs Anotaciones
Una vez probada la clasiﬁcacio´n con etique-
tas y con comentarios, y obtenidas las me-
jores aproximaciones para cada uno de estos
metadatos, nuestro objetivo es el de compa-
rarlas con el baseline, la clasiﬁcacio´n basada
en contenido. Esta comparacio´n incluye:
Contenido: consideramos el texto plano
extra´ıdo tras eliminar las marcas html. Es-
te contenido se representa utilizando la fun-
cio´n TF-IDF, eliminando de la representacio´n
aquellos te´rminos con una frecuencia de do-
cumentos (DF) baja, resultando en vectores
de 156.028 dimensiones.
Comentarios: utilizamos directamente
la mejor aproximacio´n para comentarios,
aque´lla que combina notas y cr´ıticas.
Etiquetas: se utiliza la mejor aproxima-
cio´n, usando etiquetas con pesos sobre la ac-
tividad completa de etiquetas.
Figura 3: Resultados utilizando etiquetas, co-
mentarios y contenido
La ﬁgura 3 muestra los resultados de es-
ta comparativa de aproximaciones. Se puede
ver que ambas anotaciones sociales mejoran
el baseline, la clasiﬁcacio´n basada en conteni-
do. Una vez ma´s, se da una excepcio´n cuando
so´lo se entrena con 200 documentos, donde el
contenido supera al resto. No obstante, segu´n
aumenta el taman˜o del conjunto de entrena-
miento, la aproximacio´n basada en contenido
se queda atra´s.
Comparando el comportamiento de las
anotaciones sociales, se obtiene un rendi-
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miento superior para la aproximacio´n basa-
da en etiquetas. Analizando el caso con 3.000
documentos de entrenamiento, las etiquetas
superan en un 8% al contenido, y en un 3%
a los comentarios.
Entrando en ma´s detalles, se pueden ana-
lizar los documentos mal clasiﬁcados. SVM
devuelve una serie de ma´rgenes para cada
documento, un margen por cada clase, por
lo que se puede extraer una lista de posicio-
nes de las predicciones. Para nuestros experi-
mentos sobre 17 categor´ıas, la mejor posicio´n
para la categor´ıa correcta en un documento
mal clasiﬁcado ser´ıa segundo, mientras que el
peor ser´ıa decimose´ptimo. La ﬁgura 4 mues-
tra el nu´mero de documentos que cae en cada
posicio´n de ese ranking para un conjunto de
entrenamiento de 3.000 documentos.
Figura 4: Nu´mero de predicciones correctas
en cada posicio´n del ranking
De la misma manera, la ﬁgura 5 muestra
la posicio´n media en la que cae la categor´ıa
correcta segu´n las predicciones de cada clasi-
ﬁcador. Estos gra´ﬁcos muestran, nuevamen-
te, la superioridad de las etiquetas respecto a
los comentarios y el contenido. Adema´s, co-
mo muchos de los documentos mal clasiﬁca-
dos tienen una posicio´n alta (segundo o ter-
cero), y so´lo unos pocos caen en la cola, los
clasiﬁcadores muestran una alta ﬁabilidad.
7. Combinacio´n de Clasiﬁcadores
Aunque la representacio´n basada en etiquetas
supera a las otras dos, todas ellas muestran
resultados alentadores, y parecen lo suﬁcien-
temente buenas como para combinarlas me-
jorando los resultados. Una interesante pro-
puesta para su combinacio´n es la de los cla-
siﬁcadores uniﬁcados (Sun et al., 2004). Los
Figura 5: Posicio´n media de las predicciones
correctas
clasiﬁcadores uniﬁcados se basan en las pre-
dicciones de cada uno de los clasiﬁcadores, y
se combinan utilizando una funcio´n de deci-
sio´n, la cual sirve para deﬁnir un peso o una
relevancia a cada clasiﬁcador.
La combinacio´n de clasiﬁcadores SVM se
realiza comu´nmente por medio de la suma de
sus ma´rgenes (o ﬁabilidades) para cada clase.
Cada documento tendra´ por tanto una nueva
suma para cada clase. La clase que maximice
esta suma sera´ la que prediga el sistema ﬁnal.
En este estudio, experimentamos todas las
posibilidades con las mejores aproximaciones
para etiquetas, comentarios y contenido: (a)
etiquetas + contenido; (b) etiquetas + co-
mentarios; (c) comentarios + contenido, y
(d) etiquetas + comentarios + contenido.
Figura 6: Resultados de la combinacio´n de
clasiﬁcadores
Los resultados para los clasiﬁcadores uniﬁ-
cados se muestran en la ﬁgura 6. Se incluye la
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l´ınea correspondiente a la clasiﬁcacio´n basada
en etiquetas, como referencia para comparar
con la mejor aproximacio´n no combinada.
Cuando se combinan diferentes clasiﬁca-
dores, algunos de los errores de unos son co-
rregidos por otros, como muestran los resul-
tados; cualquiera de las combinaciones su-
pera a la clasiﬁcacio´n basada en etiquetas.
Entre las combinaciones, el mejor resulta-
do es para la triple combinacio´n de metada-
tos, superando a cualquiera de las combina-
ciones dobles. De media, la triple combina-
cio´n es un 2% superior que la mejor de las
combinaciones dobles. Para las combinacio-
nes dobles, el rendimiento es mayor cuando
se tienen en cuenta las etiquetas, mostra´ndo-
se nuevamente que son los mejores metadatos
para este propo´sito.
La combinacio´n de etiquetas y contenido
supera a la de etiquetas y comentarios, mien-
tras que esta u´ltima supera a la de contenido
y comentarios. De ello se deduce que las eti-
quetas son las anotaciones que ma´s aportan,
seguidas del contenido y los comentarios.
Analizamos tambie´n la contribucio´n de ca-
da clasiﬁcador en el resultado ﬁnal. La ﬁgura
7 muestra el acierto desglosado por clasiﬁca-
dores. Se puede ver que la principal diferen-
cia en el rendimiento ﬁnal depende del nu´me-
ro de documentos correctamente clasiﬁcados
por los 3 clasiﬁcadores. Mientras que el nu´me-
ro de aciertos permanece estable para los ca-
sos donde 2 o menos clasiﬁcadores aciertan,
los casos de acierto en los que los 3 clasiﬁca-
dores hab´ıan acertado aumenta segu´n crece
el conjunto de entrenamiento. Obviamente,
la prediccio´n ﬁnal sera´ siempre la correcta
cuando los 3 clasiﬁcadores han acertado, lo
que ocurre ma´s frecuentemente para conjun-
tos de entrenamiento de mayor taman˜o.
8. Conclusiones y Trabajo Futuro
En este trabajo, hemos analizado y evalua-
do la utilizacio´n de anotaciones sociales pa-
ra clasiﬁcacio´n de pa´ginas web sobre la ta-
xonomı´a de Open Directory Project. Aunque
los marcadores sociales proveen diversos ti-
pos de anotaciones, algunos de ellos no son
lo suﬁcientemente populares au´n como pa-
ra poder considerarlos. Hemos observado que
las etiquetas y comentarios tienen suﬁcien-
te cobertura para su aplicacio´n a la clasiﬁ-
cacio´n de pa´ginas web. Nuestros experimen-
tos de clasiﬁcacio´n con etiquetas y comen-
tarios muestran resultados alentadores, que
Figura 7: Aportacio´n de cada clasiﬁcador a
la combinacio´n triple
(La leyenda muestra tres d´ıgitos binarios para los clasi-
ﬁcadores basados en contenido, comentarios y etiquetas,
respectivamente; un 1 es un acierto, mientras un 0 se re-
ﬁere a un error)
mejoran la clasiﬁcacio´n con contenido textual.
Cuanto mayor es el conjunto de entrenamien-
to utilizado, mayor es la ventaja a favor de las
etiquetas y los comentarios sobre el conteni-
do. Adema´s, hemos demostrado que la com-
binacio´n de anotaciones sociales con el propio
contenido mejora au´n ma´s el rendimiento.
Nuestros experimentos corroboran las
conclusiones de Noll y Meinel (2007) y Noll
y Meinel (2008a) en lo que respecta a la uti-
lidad de las etiquetas para clasiﬁcacio´n; par-
ticularmente, al realizar una clasiﬁcacio´n de
alto nivel, como la utilizada en este estudio.
Como trabajo futuro, queda por evaluar
la utilidad de las anotaciones sociales para
una clasiﬁcacio´n de ma´s bajo nivel. La utili-
zacio´n de destacados como entrada del clasi-
ﬁcador es otro aspecto a tener en cuenta, si
en algu´n momento llega a alcanzar un mayor
grado de popularidad. Por otro lado, podr´ıa
realizarse un estudio ma´s profundo: (a) de las
etiquetas, tratando de ﬁltrar aque´llas que pu-
dieran considerarse subjetivas, o tratando de
resolver los problemas de sinonimia y polise-
ma que presentan, y (b) de los comentarios,
ﬁltrando aque´llos que pueden generar ruido.
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